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　1. 研究背景・目的
近年，情報技術の発展により，蓄積された大量のデータを
活用した様々な分析モデルが構築されている．このうち，説
明変数から目的変数を予測する最も基本的な手法として線形
回帰モデルが知られている．しかしながら，例えば，ユーザ
による評価値データの中には，他のユーザに比べて高い評価
傾向にあるユーザ群や低い評価傾向にあるユーザ群など，特
徴の異なる潜在的なグループが混在していることがある．こ
のような潜在的特徴が異なるグループ間では，説明変数と目
的変数の間の関係性も異なり，単独の回帰式ではこれらの関
係性を適切に表現できない可能性がある．このような場合に
適用可能な手法として，データの背景に隠れた潜在的特徴を
仮定し，潜在クラス毎に異なる回帰式を混合する混合回帰モ
デル [1]が知られている．このモデルは，各潜在クラス毎に異
なる回帰式を仮定し，その混合をするため，異なる関数関係
が混合している問題に対して，精度の高い推定を可能とする．
一方，比較的少ないパラメータ数で交互作用を考慮可能な
回帰モデルの 1つとして Factorization Machines [2](以
下，FM)が注目されている．FMでは得られた交互作用か
ら，特徴量が共起した場合の目的変数に対する影響力を定量
的に捉えることができる．また，一般的な多項式回帰モデル
と比べて，少ないパラメータ数で同様の表現能力を有するた
め，低自由度で過学習しづらく，汎化能力の高いモデルが得
られる．しかし，データの中には特徴の異なる潜在的なグルー
プが混在している場合があり，潜在的特徴が異なるグループ
間では，交互作用効果も異なる．そのため，単独の FMで
はこのような場合，説明変数と目的変数の関係性を適切に表
現できない可能性がある．
そこで本研究では，混合回帰モデルを FMに援用すること
で，データの潜在的特徴を考慮し，FMを混合したMixture

FMを提案する．それぞれの潜在クラス毎に FMを仮定し，
混合することで，データの潜在的特徴を表現することが可能
となり，単一な FMよりも高い予測精度が期待される．ま
た，潜在クラス毎に交互作用が得られるため，単一の FMと
比較して詳細な分析が可能となる．さらに，新規データの潜
在クラスへの所属確率を計算することで，新規データに対す
る予測も可能となる．最後に，実データに対して提案モデル
を適用することで，モデルの評価を行い，推定されたモデル
を分析することで，有用な知見が得られることを示す．
2. 準備

2.1. 基本情報を考慮した混合回帰モデル
永森ら [3]は，説明変数と目的変数の関係性を混合回帰モ
デルをもとに，基本情報を考慮した予測モデルを提案してい

る．いま，潜在クラス集合を Z = {zk : 1 ≤ k ≤ K}とす
ると，混合回帰モデルは各潜在クラスにおける確率密度関数
Pk(yn|xn)の線形結合によりモデル化される．ここで，説
明変数ベクトルは xn = (xn0, xn1, · · · , xnI)

T，目的変数
は ynである．また，潜在クラス zk における I + 1個の回
帰係数を βk = (β0k, β1k, · · · , βIk)

T としたとき，ynの確
率密度関数は分散を σ2

k とすると次式で表される．

Pk(yn|xn) =
1√
2πσ2

k

exp

(
− (yn − hk(xn))

2

2σ2
k

)
(1)

hk(xn) = βT
k xn (2)

さらに入力データに関する j 番目の補助情報 (1 ≤ j ≤ J)

の要素集合を Dj = {djmj
: 1 ≤ mj ≤ Mj}とする．ただ

し，djmj
は j 番目の補助情報の mj 番目の要素，Mj は j

番目の補助情報の要素数を表す．また，補助情報を表す変数
ベクトルを dn = (dn1, · · · , dnj , · · · , dnJ)T，dnj を n番
目のデータの j番目の補助情報の要素とする．このとき基本
情報を考慮した混合回帰モデルは式 (3)で表される．

P (yn,xn,dn) =

K∑
k=1

P (zk)Pk(yn|xn)γnk (3)

ただし，γnk は次式で与えられる項であり，δ(a, b)は aと
bが一致していれば 1，さもなくば 0をとる指示関数である．

γnk =

J∏
j=1

Mj∏
mj=1

P (djmj
|zk)δ

(dj
mj

,dnj) (4)

2.2. Factorization Machines

一般に，入力データの特徴量数を I としたとき，多項式回
帰モデルによって 2次の交互作用を表現するためのパラメー
タ数は I2に比例する．そのため，特徴量数が増えると，推
定が必要なパラメータ数が指数的に増加してしまい，その結
果，過学習などの問題が生じてしまう．FMではこのような
問題を防ぐため，交互作用行列と呼ばれる低次元行列を用意
し，行ごとに内積を計算することで比較的少ないパラメータ
数で特徴量間の交互作用を表現している．これにより，有限
の学習データを用いて推定する場合，多項式回帰モデルと比
べて，高い予測精度を得ることができる．
いま，目的変数を y ∈ R，説明変数ベクトルを x =

(x1, x2, · · · , xI)
T , (xi ∈ {0, 1}, i = 1, 2, · · · , I) とし

たデータが与えられているとし，w0 をバイアス項，w =

(w1, w2, · · · , wI)
T を重みベクトルとする．特徴量間の交互



作用をその内積により表現することができる交互作用行列を
V = [vT

1 ,v
T
2 , · · · ,vT

I ]
T ∈ RI×K とし，その要素を交互作

用ベクトル vi = (vi1, vi2, · · · , viK)T と定義する．このと
き，xが与えられたときの FMは次の式 (5)で表される．

f(x) = w0 +

I∑
i=1

wixi +

I−1∑
i=1

I∑
j=i+1

⟨vi,vj⟩xixj (5)

ただし，⟨vi,vj⟩は vi と vj の内積を表す．FMは重回帰
モデルに対して式 (5)の第 3項を加えることで，特徴量間の
交互作用を表現している．そのため，FMは交互作用が存在
する問題に対して重回帰モデルよりも予測精度の向上が期待
できる．また，予測問題を対象とした場合，損失関数として
二乗誤差を用いることが多く，パラメータは確率的勾配降下
法 (SGD)などを用いて推定される．
さらに，Rendleらは予測問題に対する損失関数として二
乗誤差を用いた場合，FMの誤差は回帰モデルと同様に正規
分布に従うことを仮定している．このときの誤差の分散を σ2

とすると，FMの確率密度関数は次の式 (6)で表される．

P (y|x) = 1√
2πσ2

exp

(
− (y − f(x))2

2σ2

)
(6)

3. 提案モデル
データの中には特徴の異なる潜在的なグループが混在して
いることがあるため，潜在的特徴が異なるグループ間では，
FMの交互作用効果も異なる．そのため，単独の FMでは
このような場合，説明変数と目的変数の関係性を適切に表現
できない可能性がある．そこで本研究では，基本情報を考慮
した混合回帰モデルを援用し，データの背景に隠れた潜在的
特徴を考慮した潜在クラスモデルと FMを組み合わせ，潜
在クラスごとに異なる FMを混合する手法としてMixture

FMを提案する．このモデルは FMと入力データの補助情
報との共起を考えており，補助情報からそのデータの潜在ク
ラスへの所属確率を推定することができる．そのため，学習
データ中に存在しない新規データに対しても，目的変数の予
測を可能とする．さらに，潜在クラスごとの FMから得ら
れるパラメータを分析することで，説明変数が目的変数に与
える影響力を潜在クラスごとに定量的に捉えることができる．
3.1. 定式化
いま，入力データに関するm番目の補助情報 (1 ≤ m ≤

M)の要素集合を Dm = {dmom : 1 ≤ om ≤ Om}とする．
ただし，dmom はm番目の補助情報の om 番目の要素，Om

はm番目の補助情報の要素数を表す．また，n番目のデー
タの説明変数と目的変数を xnと yn，補助情報を表す変数
ベクトルを dn = (dn1, · · · , dnm, · · · , dnM )T，dnmを n

番目の入力データのm番目の補助情報の要素とする．さら
に，潜在クラス集合を Z = {zl : 1 ≤ l ≤ L}としたとき，
提案する確率モデルは次の式 (7)で表される．

P (yn,xn,dn) =

L∑
l=1

P (zl)Pl(yn|xn)γnl (7)

ただし，γnl は次式で与えられる項である．

γnl =

M∏
m=1

Om∏
om=1

P (dmom |zl)δ(d
m
om

,dnm) (8)

また，潜在クラス zlごとに仮定される FMはwl0をバイア
ス項，wl = (wl1, wl2, · · · , wlI)

T を重みベクトル，交互作
用ベクトルを vli = (vli1, vli2, · · · , vliK)T とすると式（9）
のように表すことができる．さらに，分散を σ2

l としたとき，
確率密度関数は次の式 (10)で表される．

fl(xn) = wl0 +
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(9)
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)
(10)

さらに，lに関しての和が 1となるn番目のデータが与えられ
たときの各潜在クラスの事後確率を gnlとすると，Mixture

FMのモデル式は式 (11)で表される．また，提案モデルの
グラフィカルモデルは次の図 1で表される．

P (yn|xn) =

L∑
l=1

gnlPl(yn|xn) (11)

図 1: 提案モデルのグラフィカルモデル

3.2. パラメータ推定
提案モデルのパラメータは EMアルゴリズムを用いて推
定することができる．学習データに対する対数尤度関数 LL

は次の式（12）で表される．

LL =

N∑
n=1

logP (yn,xn,dn) (12)

EMアルゴリズムでは式 (12)で表される対数尤度を局所最
大化するように E-stepとM-stepを収束するまで繰り返し
計算することでパラメータ推定を行う．
[E-step]

gnl =
P (zl)Pl(yn|xn)γnl∑L
l=1 P (zl)Pl(yn|xn)γnl

(13)

[M-step]

M-stepでは E-stepで得られた gnlを固定したもとで，各



パラメータを更新する．まず，混合比 P (zl)と潜在クラス
zl における分散 σ2

l は次の式 (14)および (15)で更新する．

P (zl) =

∑N
n=1 gnl
N

(14)

σ2
l =

∑N
n=1 gnl(yn − fl(xn))

2∑N
n=1 gnl

(15)

これらの更新式により各データを L個の潜在クラスに確率的
に所属させることで，その重みを用いて各潜在クラスごとに
FMを構築することを考える．潜在クラス zlの FMにおけ
るパラメータ λl は式 (16)を SGDなどを用いて更新する．

λl = arg min
λl

N∑
n=1

gnl(yn − fl(xn))
2 (16)

最後にデータの補助情報の各潜在クラスにおける出現確率は
次の式 (17)を用いて更新する．

P (dmom |zl) =
∑N

n=1 gnlδ
(dm

om
,dnm)∑N

n=1 gnl
(17)

3.3. 新規データに対する予測
本提案モデルは補助情報を考慮した混合回帰モデルを援用
しているため，新規データの予測を行うことが可能である．
データの特徴はそのデータの補助情報で表現されるとし，t

番目の予測対象データ x′
t = (xt1, · · · , xti, · · · , xtI)

T の補
助情報を表すベクトルを d′

t = (d′t1, · · · , d′tm, · · · , d′tM )T，
予測値を ŷtとする．このとき，補助情報 d′tから各潜在クラ
スへの所属確率を計算することができ，それぞれの潜在クラ
スごとに構築した FMを混合することによって新規データ
に対する予測を行う．ここで，t番目の予測対象データの潜
在クラス zlへの所属確率の予測値を ĝtlとしたとき，ĝtlお
よび，予測値 ŷt は次の式 (18)および (19)で求められる．

ĝtl =
P (zl)γ

′
l∑L

l=1 P (zl)γ′
l

(18)

ŷt =

L∑
l=1

ĝtlfl(xt) (19)

ただし，γ′
tl は次式で与えられる項である．

γ′
tl =

M∏
m=1

Om∏
om=1

P (dmom |zl)δ(d
m
om

,d′
tm) (20)

4. 提案モデルの実データへの適用
提案手法の有効性を検証するため，ユーザレビューを対象
とした被レビュー数の予測を行う．さらに得られたパラメー
タを用いた分析を行う．
4.1. 実験条件
実験データとして，2010年 1月から 2012年 12月まで
に楽天市場に登録された商品のレビューデータ [5]を用いる．
新規商品を掲載する際，良い評価をどれほど得られるかを予

測するために，平均評価値が 3以上の商品を対象とした．ま
た，外れ値を削除するために価格が 101円以上 10,000円以
下の商品を対象とするものとし，500円毎に価格を区切り，
それぞれをカテゴリ値として扱う．同様に，外れ値を削除す
るために，被レビュー数が 5件以上 1,000件以下の商品を
用いるものとした．説明変数には商品の小ジャンル，写真掲
載の有無と価格を用い (I = 1, 635)，被レビュー数を目的
変数とする．また，補助変数は商品の 13種類の大ジャンル
を用い (M = 1, O1 = 13)，ジャンルごとのデータ数を揃
えるために各ジャンルから 8,000件のデータをランダムに
抽出し，104,000件のデータを用いた．ここで表 1に商品情
報の例を示す．

表 1: 商品情報例

商品名
フレーバー紅茶【白桃】

三角ティーバッグ 20個入り
小ジャンル ティーバッグ

大ジャンル (補助情報) 食品
写真掲載 有
価格 (円) 101～500

比較モデルは線形回帰モデルと単一の FMを用いる．FM

の交互作用ベクトルの次元数は，事前実験による探索的方法
で 40と設定した．本実験ではそれぞれのモデルでテストデー
タの商品に対して被レビュー数の予測を行い，算出された予
測値と実測値の平均絶対誤差を評価することにより，予測精
度を評価した．またデータセットを 5分割し，そのうちの
１つをテストデータ，残りを学習データとしたときの平均を
用いて評価を行う．
4.2. 結果と考察
実験結果を表 2に示す．なお，太字は最も精度が高いこと
を表す．

表 2: 平均絶対誤差の比較結果

L
提案モデル FM 線形回帰
学習 テスト 学習 テスト 学習 テスト

2 22.16 30.81

32.06 32.59 32.17 32.98

3 22.16 30.79
4 20.76 30.74
5 20.73 30.50
6 20.40 30.62
7 19.82 30.78
8 19.55 30.91
9 19.72 31.04
10 19.85 32.07

表 2から複数の FMを混合することにより，モデルの推
定精度が向上していることがわかる．この結果から，商品の
基本情報と被レビュー数の関係性の構造は複数存在し，潜在
クラスを仮定し潜在的特徴を考慮したMixture FMモデル
がより適していることがわかる．また，潜在クラス数が 5の
とき，テストデータに対する予測精度が最も高く，さらにそ
こからクラス数が増加すると，学習データに対する予測精度
が高くなる一方，テストデータに対する予測精度が低下して
いることがわかる．これは，潜在クラス数の増加に伴い，必
要なパラメータ数が増加するため，過学習が起きている可能
性がある．そのため，学習データ数とパラメータ数に応じて
適切な潜在クラス数が存在し，本提案モデルを適用する場合



は使用するデータに応じて適切な潜在クラス数を決定する必
要があると考えられる．
4.3. 提案モデルを用いた分析
以下では提案モデルにおいて最も予測精度が高かった潜在
クラス数L = 5のときに推定されたパラメータを用いて分析
を行う．潜在クラスごとに商品の特徴が現れているかを確認
し，各クラスの交互作用に異なる特徴が現れているかどうか
を分析する．分析データは前節と同様のデータを用いている．

4.3.1. 潜在クラスごとの商品分析
各潜在クラスに所属している商品の補助情報を分析するた
めに，その生起確率 P (dmom |zl)をもとに，生起確率が高い
補助情報をまとめた表を次に示す．

表 3: 各潜在クラスに所属する商品の特徴
特徴

z1 インテリア,宝石
z2 PC・スマホ・電子機器,スポーツ,健康グッズ
z3 DIY系,キッチン,ペット,乗り物
z4 子供用品,生活用品,食べ物
z5 本,生活用品

表 3からクラス 1とクラス 2には比較的価格帯の高い商
品ジャンルの所属確率が高いことがわかる．また，クラス 4

とクラス 5には日常的に必要なものや比較的価格帯の低い商
品ジャンルの所属確率が高いことがわかる．このように，各
潜在クラスに異なる特徴を持った商品が所属していることが
わかる．

4.3.2. 潜在クラスごとの交互作用分析
本節では各潜在クラスごとに交互作用の違いが表現できて
いるかを確認するため，商品出品時の写真掲載と出品価格と
の間の交互作用に着目した分析を行う．以下に各潜在クラス
ごとの商品出品時の写真掲載と各出品価格帯との交互作用の
値の大きい上位 3件を示す．

表 4: 写真掲載と各価格帯との交互作用
z1 特徴量 交互作用

1 3,001円～3,500円 23.59

2 4,001円～4,500円 17.02

3 1,501円～2,000円 16.03

z2 特徴量 交互作用

1 101円～500円 24.00

2 9,501円～10,000円 15.15

3 4,501円～5,000円 11.73

z3 特徴量 交互作用

1 1,001円～1,500円 28.05

2 5,501円～6,000円 25.63

3 1,501円～2,000円 25.34

z4 特徴量 交互作用

1 3,501円～4,000円 11.00

2 7,501円～8,000円 10.55

3 8,501円～9,000円 8.485

z5 特徴量 交互作用

1 2,501円～3,000円 20.51

2 7,501円～8,000円 8.773

3 2,001円～2,500円 6.910

表 4から，潜在クラス毎に異なる交互作用が得られている
ことがわかる．表 3と合わせて分析することで，詳細な分析
が可能となる．例えば，他に比べて比較的高価格な商品が多
いインテリアや宝石が多く所属する潜在クラス 1に着目する
と，3,000円～4,500円の価格帯に対して写真掲載の交互作
用が高いことがわかる．すなわち，これらの商品は価格が中
程度の場合には写真掲載をした方が良い評価を受けやすい傾
向にある可能性がある．また，子供用品や生活用品，食べ物
が多く所属する潜在クラス 4に着目すると，比較的高価格の
商品に対して写真掲載の交互作用が高いことがわかる．すな
わち，これらの商品は価格が高い場合には写真掲載をした方
がいい評価を受けやすい傾向にある可能性がある．
5. 考察
本研究のモデルは，テストデータに対して，補助情報から
各潜在クラスへの所属確率を計算し，予測を行っている．そ
のため，各データの各潜在クラスへの所属確率は，補助情報
に大きく依存しており，予測精度にも大きく影響を与えてい
ると考えられる．本研究の実験では，補助情報として商品の
大ジャンルのみを用いてモデルの構築を行った．しかし，本
研究のモデルは補助情報の共起を考慮したモデルとなってい
る．そのため，例えば，男性向け商品や女性向け商品などの
ターゲット情報や，昔ながらの商品や最近流行している商品
などのトレンド情報といった，他の補助情報をモデルに取り
込むことで，さらなる予測精度の向上が期待できる．
6. まとめと今後の課題
本研究では，データの潜在的特徴を考慮し，各潜在クラス
毎に FMを仮定し混合したMixture FMを提案した．提
案モデルの有効性を示すために実データを用いて実験を行い，
得られたパラメータを分析することで，有用な知見が得られ
ることを示した．今後の課題として，予測精度の向上および
適切な潜在クラス数の決定方法の検討などが挙げられる．
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